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Resumen

En este articulo se describe una experiencia de
innovacion docente que tiene como finalidad
predecir el rendimiento académico de los
estudiantes de primer curso de grado universitario
utilizando técnicas de mineria de datos. La
investigacion se ha realizado  utilizando
informacion de los alumnos de tres asignaturas de
introduccién a la informatica que se han impartido
durante el primer cuatrimestre del curso 2010-11
en las distintas titulaciones de grado de la Escuela
Politécnica Superior de la Universidad de
Cordoba.

Summary

In this paper, we describe an educational
innovation experience about the prediction of the
students’ academic performance during the first
year of university degree by applying data mining
techniques. The research has been carried out by
using the information of students of three subjects
about introduction to computer science during the
first semester of 2010-11 academic year in the
different degrees of the Higher Technical College
of the University of Cordoba.
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Introduccion

La prediccion del rendimiento académico
universitario es una tarea ciertamente compleja
debido a que se ve afectada por varios indicadores
que se ha demostrado que influyen en la

determinacion de si un sujeto ha tenido éxito o ha

fracasado en sus estudios . Estos indicadores son:

+  Exito o concordancia entre el tiempo tedrico
previsto para cada unidad (asignatura, curso,
ciclo o titulacion) y el tiempo que emplea el
alumno en superarla .

e Abandono de los estudios .

e No superacion de asignaturas, repeticion de
cursos y retraso en la finalizacion de estudios

En los ultimos afos, el numero de
alumnos espafloles que no superan sus estudios
universitarios se sitia entre el 30% y el 50%
(segun el Centro de Investigacion, Documentacion
y Evaluacion del MEC). Debido a que este valor
puede considerarse demasiado alto, desde la
administraciéon se insiste en la necesidad de
desarrollar mecanismos para combatir este
fenémeno . En el marco del Espacio Europeo de
Educacion Superior, muchas universidades estan
teniendo en cuenta en sus planes estratégicos un
objetivo primordial: reducir las tasas de abandono
y reprobacion de los alumnos, mediante no so6lo
un cambio metodologico, sino en los procesos de
orientacion, transicion, adaptacion y promocion de
los estudiantes. Un claro ejemplo de este objetivo
es que en las memorias de los titulos de grado,
existe un apartado especifico denominado
Resultados Previstos donde se presenta una
estimacion realista de las tasas de graduacion,
abandono y eficiencia y el progreso de los
alumnos de la titulacién. Estos valores son
normalmente obtenidos a partir de los resultados
de afios anteriores y son los utilizados, tanto por
los sistemas de gestion de la calidad de cada
Universidad como por la ANECA, como uno de
los aspectos mas importantes a considerar en la
evaluacion de las titulaciones.
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Asignatura

Area

Experiencias, herramientasy desarrollo de competencias

Titulacion

Introduccién a la Programacion

Ciencias de la Computacién

Grado en Ingenieria Informatica

Fundamentos de Informatica

Ciencias de la Computacién

Grado en Ingenieria Electrénica

Fundamentos de Informatica

Ciencias de la Computacién

Grado en Ingenieria Mecanica

Tabla 1. Asignaturas involucradas en la experiencia.

Una forma de ayudar a resolver este problema
es intentar predecir a tiempo el alumno que se
encuentra en situaciéon de riesgo o peligro para
intentar evitar su fracaso utilizando técnicas de
mineria de datos . En esta linea, este articulo
muestra una experiencia docente que consiste en
la aplicacion de técnicas de mineria de datos para
obtener un modelo de prediccion del éxito, fracaso
y abandono de los estudiantes en la asignatura de
informatica del primer curso de las distintas
titulaciones de la Escuela Politécnica Superior
(EPS) de la Universidad de Coérdoba (UCO)
durante el curso 2010/11. Este modelo nos puede
servir para ayudar al estudiante a evitar un posible
fracaso y al profesor en la toma de decisiones que
puedan impactar en los resultados finales de los
alumnos.

Asignaturas y directrices docentes

Esta experiencia de innovacion docente ha sido
realizada por un grupo de profesores que imparten
docencia en tres asignaturas de primer curso de
informatica de las nuevas titulaciones de grado de
la EPS de la UCO (ver Tabla 1).

Las tres asignaturas, de caracter basico en su
correspondiente titulacion, pertenecen a la rama
de Ingenieria y Arquitectura y tienen como
objetivo principal sentar las primeras bases en la
programacion de ordenadores. La carga lectiva de
estas asignaturas es de 6 créditos ECTS y su
duracion esta limitada al primer cuatrimestre.

Los contenidos teéricos que se imparten en
estas asignaturas son exactamente los mismos:

e Introduccion a la informatica
Fundamentos de la programacion
Tipos de datos simples
Operadores y expresiones
Estructuras de control
Entrada y salida estandar
Tipos de datos compuestos o vectores
Programacion estructurada y modular

3

3

La parte practica dedica sus esfuerzos a
que los alumnos asimilen los conceptos
explicados en teoria programando delante de un
ordenador ejercicios sencillos en el lenguaje de
programacion C. No obstante, se han adaptado
algunos ejemplos a cada ingenieria en particular.

La metodologia didactica que se sigue
en estas asignaturas consta de una parte presencial
y otra no presencial. En la primera, las horas de
teoria se dedican a explicar los principales
conceptos, acompafiandolos de la resolucion de
casos practicos; las horas de laboratorio estan
dedicadas a que los alumnos pongan en practica
los conocimientos adquiridos en las clases teoricas
resolviendo, delante de un ordenador, ejercicios
sencillos de programacion; ademads, existen otras
horas presenciales dedicadas al trabajo en grupo
(exposiciones, tutorias colectivas, debates, etc.).

La evaluacion de estas asignaturas
sigue, también, un mismo patrén. Los alumnos,
para poder superar la asignatura, tienen que
realizar una serie de pruebas objetivas en las que
se les evaltia sobre los conceptos tedricos visto en
clase, ademas de realizar una serie de ejercicios
practicos donde se evalian las capacidades
obtenidas en la programacion de ordenadores.

El material del que disponen los
alumnos para seguir las asignaturas es
basicamente el mismo, conjunto de transparencias
con la explicacion de los contenidos teoricos y
cuaderno de problemas y ejercicios que deben
realizar a lo largo del curso. Todo este material se
encuentra disponible en la plataforma Moodle .
Existe una asignatura virtual (dentro de Moodle)
por cada asignatura presencial donde, ademas de
los recursos, se han utilizado dos actividades
principalmente: los foros para consulta y
resolucion de dudas y las tareas para el envio de
las practicas
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Descripcion de la experiencia

La experiencia ha consistido en las siguientes

etapas (ver Figura 1):

e Identificacion de las posibles variables que
afectan al rendimiento académico. Se trata de
analizar cudl es la informaciéon que vamos a
recopilar para obtener nuestros modelos.

¢ Captura y recogida de la mayor cantidad
posible de datos referentes a las anteriores
variables utilizando diferentes fuentes de
datos como: encuestas, informacion
proporcionada por el profesor, e informacion
proporcionada por sistemas de ensefianza on-
line.

Identificacion
de Variables

Y

Recogida
de Datos

A J

Mineria de Datos

Y N 4 ~N A
/ Preprocesado | _ [ Modelo de \-‘ bf Analisis de
de Datos \ Clasificacién |/ = | Resultados |

\ y.o N y

'\_‘ 7,,/' N A b y

Figura 1. Proceso seguido en la experiencia.

e Aplicacion de algoritmos de mineria de datos
sobre los datos anteriores. Para ello, se
llevaran a cabo las siguientes etapas: pre-
procesado de los datos, creacion de un
modelo de clasificacion/prediccion, y analisis
de los resultados y el modelo obtenido.

Identificacion de variables

Debido a su gran repercusion, el problema de
predecir el rendimiento académico, y mas
concretamente el fracaso y el abandono de los
estudiantes se ha tratado ampliamente en todos los
niveles  educativos  (enseflanza  primaria,
secundaria y superior). Este es un problema dificil
de resolver, debido a la gran cantidad de factores
que pueden afectar. De hecho es conocido como el
problema de los cien factores .

Por ello, en esta primera fase se ha
realizado una busqueda bibliografica sobre este

problema para el caso particular de ensefianzas
universitarias . El objetivo es poder recopilar un
conjunto de variables que ya han aparecido con
frecuencia en articulos o trabajos anteriores sobre
esta tematica en concreto. En la Tabla 2, se
muestra la lista de variables o factores (agrupados
en tres categorias) que se han seleccionado de
entre todos los factores encontrados.

Variable/Factores
Via de entrada a la
universidad, notas anteriores,
asistencia a clase, utilizacion
de tutorias, interés por
estudiar, expectativas de
aprobar, nivel de motivacion
por aprobar, grado de
satisfaccion, tiempo de
dedicacion/estudio diario,
técnicas de estudio, grado de
interaccion de la plataforma
virtual de aprendizaje.
Profesorado, Grado de implicacion del
Pedagogicas e profesorado con el alumnado,
Institucionales ~ grado de satisfaccion del
alumnado con las técnicas de
evaluacion, grado de dificultad
o exigencia de la asignatura,
grado de utilidad del
conocimiento ensefiado,
calidad de los recursos
docentes utilizados.
Familiares y Nivel de apoyo de los padres
Sociales al estudio, nivel econémico de
la familia, nivel de integracion
en clase.

Categorias
Personales

Tabla 2. Variables o factores que pueden influir en
el rendimiento académico.

A partir de las variables o factores concretos que
se van a tener en cuenta en este estudio (ver Tabla
2) se determinaron las distintas fuentes de
informacion o las formas de obtener dicha
informacion.

Recogida y captura de datos

Durante la fase de recogida de datos se han

utilizado diferentes fuentes de datos:

¢ Se ha recogido informacion sobre la nota y la
via u opcién (prueba acceso universidad,
ciclo  formativo/formaciéon  profesional,
simultaneo de estudios, titulado,
discapacidad, extranjero o deportista de alto



60

Experiencias, herramientasy desarrollo de competencias

nivel) de entrada de los alumnos a la
Universidad de Cordoba en el curso 2010/11.
Para ello se han consultado los datos
proporcionados por la Junta de Andalucia
sobre las distintas fases de adjudicacion de
plazas tanto en Junio como en Septiembre de
2010 para la EPS de 1a UCO.

Se ha contabilizado la asistencia de los
alumnos a las sesiones de practicas de las
asignaturas. Para ello se ha utilizado la hoja
de firmas que pasa el profesor al comienzo
de cada sesion de practicas.

Se ha realizado un seguimiento de la
utilizaciéon y realizacion de actividades
dentro del sistema de ensefianza virtual
Moodle Para ello se ha utilizado la
informacion de logs o historico de acciones
realizadas por cada alumno dentro de la
asignatura, ya que cada asignatura presencial
tiene una asignatura virtual en Moodle con
material y actividades. La informacion
utilizada ha sido: nimero de actividades

#

Pregunta

realizadas, namero total de accesos a
Moodle, y numero de recursos visitados. A
partir de esta informacion se ha obtenido un
unico valor que nos mide el nivel de
participacion del alumno en la asignatura
virtual y que tiene 3 posibles valores (alto,
medio y bajo).

Se ha elaborado una encuesta, que se ha
pasado a los alumnos antes del final del
cuatrimestre. La encuesta se ha realizado de
forma electronica como una actividad tipo
test dentro del sistema Moodle
Concretamente, la encuesta utilizada consta
de 19 preguntas (ver Tabla 3), cada una de
ellas sobre alguna de variables seleccionadas
(ver Tabla 2) para las que no se ha podido
obtener de ninguna otra fuente de
informacion. Para las posibles respuestas
hemos utilizado una escala Likert, con 5
posibles opciones: Muy alto, Alto, Medio,
Bajo y Muy bajo, donde el alumno debe de
elegir una unica opcion.

Sobre la calidad de los recursos y materiales utilizados para impartir tanto las clases (aulas,
laboratorios, ordenadores, etc.), ;Qué nivel de calidad tienen para ti?

¢ Qué nivel de dificultad y exigencia tiene para ti en general esta asignatura?

WIN

¢ En qué nivel crees que los conocimientos que estas adquiriendo te seran luego de utilidad en tu

vida profesional?

¢, Con que grado has utilizado las tutorias y a los asesores académicos?

¢, Cual es tu grado de asistencia a las clases de teoria?

¢ Qué ganasl/interés tienes por estudiar esta asignatura en concreto y no otra?

¢, Cuales son tus expectativas de aprobar esta asignatura?

Con respecto a tus comparieros de clase. ¢ Cual consideras que es tu nivel de integracion?

¢,Cual es tu nivel de motivacion por aprender lo que se ensefia en la asignatura?

Con respecto a tu persistencia para aprobar esta asignatura a pesar de los obstaculos que te
puedas encontrar, ¢ Cual es tu nivel de persistencia?

Las notas que has obtenido en tus anteriores estudios (bachillerato o ciclo formativo) antes de
entrar a la Universidad, han sido en general:

Una vez que ya conoces mejor en qué consiste esta asignatura y que es lo que se ensefa
realmente: ;,Cual es tu grado de satisfaccion?

[SOREEN | RN BN o N PN e R A LS ES

Con respecto a las técnicas de estudio como por ejemplo: subrayar los apuntes, realizar
resimenes y esquemas generales, lectura previa al comenzar a estudiar y repasar temas
estudiados, etc. 4En qué grado utilizas estas y otras técnicas de estudio?

Con respecto al tiempo que dedicas a la asignaturas, es decir, al trabajo personal diario adicional
a la asistencia a clase. ¢ Cuanto tiempo diario que le dedicas?

¢, Qué nivel de apoyo, preocupacion y motivacion tienen tus padres ante tus estudios?

¢, Qué nivel econémico tiene tu familia?

Con respecto a si los profesores dialogan y motivan a los alumnos en la asignatura. En general,
¢, Cual crees que es el nivel de implicacién de los profesores?

N PRI Vo ) YN IS RN [ NG

Sobre la forma de ensefar de los profesores, los métodos docentes utilizados y la calidad
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8 educativa en las clases. 4, Cual es tu grado de satisfaccién?

1 Con respecto a las técnicas de evaluacion que utilizan los profesores en las asignaturas:
9 examenes, correccion de trabajos, exposiciones, etc. ;Cudl es tu nivel de satisfaccion?

Tabla 3. Enunciado de las preguntas de la encuesta pasada a los alumnos.

Asignatura Total Tasa de Tasa de Tasa de
Alumnos aprobacion reprobacion abandono

Grado en Informatica 123 56,09% 22,76% 21,13%

Grado en Electronica 81 61,48% 19,87% 18,64%

Grado en Mecanica 76 60,58% 21,05% 18,42%

Tabla 4. Tasas de aprobacion, reprobacion y abandono en las asignaturas utilizadas en el estudio.

Finalmente, se han recogido las evaluaciones
obtenidas por los alumnos en las asignaturas. Para
ello se han utilizado las notas de las actas de junio
y septiembre del 2011 publicadas por el profesor
tras finalizar el cuatrimestre. Se ha utilizado tres
valores categdricos: Aprobado, Suspenso, y No
Presentado. En nuestro problema, este valor no es
una variable o factor, sino que es la clase o valor a
predecir.

Aplicaciéon de Mineria de Datos

Durante esta fase se aplicé un proceso tipico de
mineria de datos, consistente en: pre-procesar los
datos recogidos, construir y aplicar un modelo de
mineria de datos (un clasificador en nuestro caso),
y finalmente analizar el modelo obtenido.

1.1. Pre-procesado de datos

Una vez recopilada toda la informacién, en primer
lugar se convirti6é a un mismo formato electronico,
ya que alguna venia en papel (el control de
firmas), y otras en distintos formatos (la
informacion de entrada en PDF, la informacion de
Moodle en Excel, y las notas en TXT). Para ello,
instalamos un sistema de gestion de bases de datos
en un servidor, que también albergaba el software
de mineria de datos que se utiliz6 en la siguiente
fase. De este modo, se integré toda la informacion
anterior recogida sobre los alumnos en una Unica
tabla resumen (con 24 variables o factores y una
clase) donde cada fila o registro contiene toda la
informacion disponible de cada alumno. A
grandes rasgos, las variables que han sido
contempladas son las siguientes:

e Nombre Alumno (variable 1)

¢ Informacion Entrada UCO (variable 2)

e Asistencia a practicas (variable 3)

e Utilizacién de Moodle (variable 4)

e  Encuesta (variables 5 a 24)

¢  Nota Final (clase a predecir)

Después, se realizaron una serie de
operaciones para preparar los datos para el
proceso de mineria:

e Se elimind la primera variable (nombre del
alumnos), para mantener la privacidad de la
informacion de cada alumno en particular y
no tener problemas legales con respecto a la
Ley Organica 15/1999 de Proteccion de
Datos de Caracter Personal .

* Se eliminaron algunos alumnos.
Concretamente, no se han tenido en cuenta a
los alumnos que no realizaron la encuesta.
Esto es debido a que la encuesta es la fuente
de informacion mas amplia de la que
disponemos (19 variables de las 24 totales).

Finalmente, se dispone de un total de
280 alumnos que presentan unos porcentajes
(tasas) de aprobacion (éxito o aprobar),
reprobacion (fracaso o suspender) y abandono (no
presentado) muy parecidos en las tres asignaturas
(ver Tabla 4).

1.2. Aplicar técnicas de mineria de
datos

En esta etapa, se ha utilizado el software de
mineria de datos Weka con el objetivo de
obtener modelos de clasificacion que puedan
servir para predecir el rendimiento académico de
los estudiantes.

En primer lugar se ha realizado un
estudio de los atributos, para lo cual se ha
aplicado técnicas de seleccion de atributos. El
objetivo no es el de reducir el numero total de
atributos, sino el de determinar cuales pueden ser
mas importantes, ya que algunos pueden estar
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correlados o bien no aportar informaciéon para
predecir el rendimiento final. Para ello, se han
ejecutado 10 algoritmos diferentes de seleccion de

caracteristicas que proporciona Weka:
CfsSubsetEval, ChiSquaredAttributeEval,
ConsistencySubsetEval, FilteredAttributeEval,
OneRAttributeEval, FilteredSubsetEval,
GainRatioAttributeEval, InfoGainAttributeEval,
ReliefFAttributeEval,
SymmetricalUncertAttributeEval.

Atributo Significado

NotaEntrada Nota entrada Universidad.
Via/Opcion Via entrada Universidad.
Asistencia- Asistencia a clases de
Clases teoria.

Asistencia- Asistencia a las clases de
Practicas practicas.

Expectativas- Expectativas por aprobar
Aprobar la asignatura.

Notas- Notas anteriores a la
Anteriores universidad.

Nivel econémico familiar.
Nivel de implicacién de los

NivelEconémico
Nivellmplicacion-

Profesores profesores
NivelUtilizacién- Nivel de utilizacion/uso del
Moodle sistema Moodle

Tabla 5. Atributos seleccionados por todos los
algoritmos de seleccion de caracteristicas.

Tras analizar las salidas de los 10 algoritmos
anteriores, se comprobo6 que un grupo reducido de
atributos siempre era seleccionado por todos los
algoritmos (ver Tabla 5).

A continuacion, de entre los distintos
tipos de algoritmos de clasificacion que
proporciona Weka, se han utilizado los siguientes:
¢ Basado en Bayes: BayesNet y NaiveBayes.

e Basados en Funciones: MultilayerPerceptron,
RBFNetwork y SimpleLogistic.

e Basados en Reglas: JRip, NNge y PART.

+  Basados en Arboles: J48 (mejora del C4.5),
LADTree y RandomForest.

Se han ejecutado todos estos algoritmos
utilizando los parametros por defecto, todos los
datos (con todos los atributos) y una validacion
cruzada de 10 iteraciones. Tras realizar todas las
ejecuciones, se ha comparado la exactitud
(porcentaje  de  estudiantes  correctamente
clasificados) obtenida por los algoritmos con los
datos de prueba (ver Tabla 6). Se puede apreciar
que en general los algoritmos obtienen una
exactitud no muy alta, de entre el 53% y el 60%, y

que los algoritmos que obtienen la maxima
exactitud son: NaiveBayes, PART y J48.

1.3. Analizar los modelos obtenidos

De entre los 3 algoritmos que han obtenido los
mejores resultados, nos quedamos con PART y
J48 al generar modelos interpretables basados en
reglas y en arboles de decision que son muy
utilizados en inteligencia artificial como sistemas
de apoyo a la toma de decisiones.

_Algoritmo Exactitud
BayesNet 59.2105 %
NaiveBayes 60.5263 %
MultilayerPeceptro 54.4715 %
n
RBFNetwork 56.5789 %
SimpelLogistic 53.1579 %
JRip 53.9474 %
NNge 56.5789 %
PART 60.5263 %
J48 60.5263 %
LADTree 56.5789 %
RandomForest 56.5789 %

Tabla 6. Exactitud obtenida con los distintos
algoritmos de clasificacion utilizados.

En el 4rbol de clasificacion (ver Tabla 7)
se obtienen reglas de clasificacion IF-THEN con
s6lo recorrer el arbol desde el nodo raiz a cada
una los nodos terminales. Se observa como la
variable o factor mas discriminante en el
rendimiento académico final es la asistencia a
practicas, que aparece en el primer nivel del arbol.
Las siguientes variables mas discriminantes, que
aparecen en un segundo nivel del arbol, son la
asistencia a las clases de teoria, el nivel de apoyo
de los padres y la nota de entrada a la
Universidad. Finalmente, otras variables que
también influyen en la prediccion del rendimiento
académico y que aparecen a un nivel de
profundidad mayor en el arbol de clasificacion
son: las expectativas por aprobar, el nivel de
calidad de los recursos 'y materiales
(NivelApoyoPadres), y el nivel de integracion en
clase  (NivellntegracionEnClase).  Queremos
resefiar que estas dos ultimas variables no habian
sido seleccionadas por los algoritmos de seleccion
de atributos.

Con respecto al modelo de clasificacion
obtenido por el algoritmo PART (ver Tabla 8) se
observa en general que son menos reglas IF-
THEN, son mas cortas (menos elementos) y
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afectan a menos variables o factores. Aunque casi
todas las variables que aparecen ya han aparecido
en el modelo anterior, hay dos nuevos factores o
variables como son: el nivel de implicacion de los

profesores y el nivel de dificultad/exigencia de la
asignatura (NivelDificultadExigenciaAsignatura)
que no habian sido seleccionado por los
algoritmos de seleccion de atributos.

Modelo de prediccion
AsistenciaPracticas = Baja
| AsistenciaClases = Alto: No-presentado
| AsistenciaClases = Medio: No-presentado
| AsistenciaClases = Bajo: Suspenso
AsistenciaPracticas = Media
NivelApoyoPadres = Alto
| NivelCalidadRecursos = Alto: No-presentado
| NivelCalidadRecursos = Muy-alto: Aprobado
| NivelCalidadRecursos = Muy-bajo: No-presentado
NivelApoyoPadres = Muy-alto: Suspenso
NivelApoyoPadres = Medio: No-presentado
NivelApoyoPadres = Bajo: No-presentado
sistenciaPracticas = Alta
NotaEntrada= Alta: Aprobado
NotaEntrada= Media
| AsistenciaClases = Muy-alto
| ExpectativasAprobar = Altas: Aprobado
ExpectativasAprobar = Medias
| NivellntegracionEnClase = Alto: Aprobado
| NivellntegraciénEnClase = Medio
| | NivelApoyoPadres = Muy-alto: Aprobado
| | NivelApoyoPadres = Alto: Suspenso
I
|
I
I

| NivelApoyoPadres = Medio: No-presentado
| NivelApoyoPadres = Bajo: No-presentado
NivellntegracionEnClase = Bajo: Suspenso
NivellntegracionEnClase = Muy-alto: Aprobado
ExpectativasAprobar = Muy-altas: Aprobado
ExpectativasAprobar = Bajas: No-presentado
| ExpectativasAprobar = Muy-bajas: Suspenso
AsistenciaClases = Alto: Aprobado
AsistenciaClases = Medio: Suspenso
AsistenciaClases = Bajo: No-presentado

|
I
I
|
I
I
|
A
|
I
I
(I
|11
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(I
|11
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|11
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|11
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Tabla 7. Arbol de clasificacion obtenido con el algoritmo J48.

Modelo de prediccién

AsistenciaPracticas = Baja AND AsistenciaClases = Muy-bajo: No-presentado
ExpectativasAprobar = Muy-altas: Aprobado

AsistenciaPracticas = Alta AND NotaEntrada = Alta: Aprobado
NivellmplicacionProfesores = Bajo AND ExpectativasAprobar = Bajas: No-presentado
ExpectativasAprobar = Medias AND NivelDificultadExigenciaAsignatura = Alta: Aprobado
ExpectativasAprobar = Bajas: Suspenso

ExpectativasAprobar = Altas: Aprobado

Tabla 8. Reglas de clasificacion obtenidas con el algoritmo PART.

concreto, se ha realizado un estudio con 280
alumnos que han cursado una asignatura de
informatica en el primer curso de las nuevas
titulaciones de grado de la EPS en la UCO. Es

Conclusiones

Este trabajo muestra como se pueden crear
modelos de prediccion del rendimiento académico
utilizando técnicas de mineria de datos. En
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importante indicar que casi la totalidad del tiempo
y esfuerzo realizado durante el desarrollo de esta
experiencia se ha dedicado a la captura y pre-
procesado de la informacion. Esto es debido a la
gran cantidad de informacion que se queria
recoger de muy distintas fuentes, ademas de que
se ha tenido que diseflar una encuesta para
capturar informacion.

Con respecto a la utilidad de los modelos
obtenidos, los dos modelos mostrados permiten
detectar a los alumnos que pueden fracasar o
abandonar. Estos nos indican las variables o
factores que mas afectan, y mas concretamente
qué valores y como estan relacionados con otras
variables o factores. También queremos indicar
que algunos de los atributos discriminantes (ver
Tabla 5) no han aparecido en ninguno de los dos
modelos obtenidos, como por ejemplo el nivel de
utilizacion de Moodle.

Con respecto a la exactitud de los
modelos, los porcentajes de clasificacion
obtenidos no han sido muy altos, lo que nos indica
la dificultad del problema de la prediccion del
rendimiento académico al estar afectado por
muchos factores. Creemos que algunas formas de
mejorar la exactitud podrian ser:

e Utilizar s6lo informacion sobre una unica
asignatura o una misma titulacion, ya que
hay factores que pueden variar entre una
titulacion y otra. Para ello se necesitaria tener
mas datos/alumnos de cada titulacion.

e Utilizar las notas obtenidas en las siguientes
convocatorias de las asignaturas durante los
siguientes 2 afios. De esta forma se tendra
una mayor fiabilidad sobre los alumnos que
siguen sin aprobar y cuales abandonan.

¢  Recoger la informaciéon necesaria de otras
fuentes mas fiables que desde una encuesta
realizada a los propios alumnos, ya que se
basa en su sinceridad. Aunque variables
como las notas anteriores se podrian obtener
desde otras fuentes, hay variables como la
situacion econdémica familiar que son mucho
mas dificil de obtener.
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